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Resumen: El articulo tiene como objetivo diagnosticar la hipertension arterial (HTA) a partir de un sistema experto
basado en casos, realizado en el marco de un estudio para conocer la incidencia de la enfermedad en esta poblacién
de la provincia de Pinar del Rio, Cuba. La muestra de la poblacion estudiada estaba formada por 455 hombres y
394 mujeres, entre 18 y 78 afios de edad. Los individuos fueron clasificados en normotensos (personas con presion
arterial normal), prehipertensos (personas en riesgo de padecer HTA) e hipertensos. Se realizé un procesamiento
estadistico en el que se emplearon técnicas multivariadas como el Andlisis Discriminante y la Regresién Logistica
cuyos resultados, junto a los del Método del Tridngulo de Fiiller, fueron utilizados en el sistema para jerarquizar
los factores de riesgo de la HTA y obtener el grado de importancia (peso) de estos. Por medio de la técnica de
segmentacion CHAID se pudo reducir las comparaciones entre los casos haciendo més eficiente este proceso. La
obtencion de las funciones de comparacién por rasgos para las variables continuas se obtuvo de la aplicacién
conjunta de un analisis de varianza (ANOV A) y el método TwoStep Cluster Analysis. La adaptacion de la solucién
de los casos mds semejantes se realiz6 con la aplicacion de un modelo de recomendacién neutroséfica que permite
obtener las semejanzas entre los casos analizados y los casos nuevos a través del calculo de la distancia ideal.
Obtenidos los resultados se valida el sistema experto y se comprueba su efectividad en el diagnéstico de la
hipertension arterial ante los factores de riesgo que con frecuencia se presenta en la poblacién.

Palabras Claves: Sistema experto basado en casos, hipertension arterial, técnicas estadisticas, Neutrosodfica,

modelo de recomendacion.

1. Introduccion

La hipertensién arterial (HTA) es una enfermedad crénica caracterizada por un incremento continuo de la
presion sanguinea en las arterias, también conocida como presion arterial. La presion arterial (PA) se clasifica en
base a dos tipos de medidas: la sist6lica y la diastdlica, las cuales son expresadas, en ese orden, en forma de
razén matematica, como, por ejemplo, 120/80 y se miden en milimetros de Mercurio (mmHg). Cuando la medida
de la presion sistolica o diastdlica estd por encima de los valores aceptados como normales, el individuo puede
clasificarse en la categoria de prehipertenso o hipertenso. La clasificacién de la PA para adultos puede verse de
forma detallada en la tabla 1. [1].

Tabla 1. Clasificacion de la presion arterial para adultos

Categoria | PA sistolica (mmHg) | PA diastdlica (mmHg)
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Normotenso (con cifras de PA

normales)

Menos de 120

Menos de 80
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Prehipertenso 120-139 80-89
(en riesgo de padecer HTA)
Hipertenso
Grado | 140-159 90-99
Grado 11 160-179 100-109
Grado III 180 y més 120 y més

La HTA se diagnostica fundamentalmente cuando en tres ocasiones diferentes se observan cifras mayores
o iguales a 140/90 mmHg [2]. Sin embargo, debido a la naturaleza multicausal de esta enfermedad, su diagnéstico
no debe limitarse simplemente a la toma de la PA sistélica y diastélica, sino que deben tomarse en cuenta, el
comportamiento de un grupo de factores de riesgo de los cuales se hard mencidén mds adelante. La HTA, ademas
de representar por si misma una enfermedad, constituye un factor de riesgo para enfermedades cardiovasculares,
cerebrovasculares y renales. Se considera, por tanto, uno de los problemas de salud publica mas importantes y su
prevalencia a nivel mundial se estima entre el 21 y el 30% de la poblacién adulta general [3-5].

En encuestas realizadas en Cuba a nivel nacional esta prevalencia se ha estimado en alrededor de un 30%
para zonas urbanas [1, 6]. La alta incidencia de la HTA en la poblacién cubana se ha podido corroborar de manera
particular en la provincia de Pinar del Rio, Cuba en la que desde hace varios afios se viene realizando una
investigacién con este propdsito por un comité multidisciplinario de expertos. Tomando como base esta
investigacion previa, teniendo en cuenta la comprobada alta prevalencia de la HTA en la poblacién y considerando
ademds la diversidad de factores de riesgo a tener en cuenta en esta enfermedad, se comenz6 a construir una
herramienta de apoyo al médico comunitario con el objetivo de asistirlo en el diagndstico de esta patologia.

1.1. Sistema experto con razonamiento basado en casos

El uso de herramientas de Inteligencia Artificial (IA) para la toma de decisiones en el campo de la salud se
encuentra muy generalizado actualmente. Esto se debe a que en este tipo de dominio del conocimiento la
informacién que se maneja resulta dificil de formalizar por el alto grado de subjetividad asociado. Dentro de las
herramientas de IA mads utilizadas estdn las tecnologias basadas en el conocimiento y entre estas pueden
mencionarse los Sistemas Basados en Reglas, las Redes Neuronales Artificiales, los Sistemas de Inferencia
Borrosos y los Sistemas Basados en Casos [7-10]

Debido a las caracteristicas del problema que se presenta y por el hecho de disponer de una base de casos

diagnosticados por expertos médicos, es que se decide aplicar la técnica del razonamiento basado en casos pues
esta apoya sus predicciones en ejemplos (casos) y en el que cada nuevo individuo a diagnosticar se compara con
la base de referencia. En el presente trabajo se muestran los fundamentos de un Sistema Experto Basado en Casos
para el diagndstico de la HTA, el cual se basa en el uso de técnicas estadisticas [11-12].
Se utiliza para la adaptacion de la solucion de los casos mds semejantes un modelo de recomendacion neutroséfica
que permite obtener las semejanzas entre los casos analizados y los casos nuevos a través del cdlculo de la distancia
ideal. Los modelos de recomendacion son ttiles en el proceso de toma de decisiones ya que proporcionan al usuario
un conjunto de opciones que se espera satisfagan sus expectativas [13][1].

2. Materiales y métodos

La muestra de casos estudiados por el comité de expertos estuvo formada por 455 hombres y 394 mujeres,
entre 18 y 78 afios de edad, de la provincia de Pinar del Rio, Cuba. Dicho comité confecciond y aplic6 un
cuestionario (historia clinica) a la muestra estudiada, el cual incluy6 un grupo de variables que se describen en la
tabla 2.

Tabla 2. Descripcion de las variables consideradas por el comité de expertos en el estudio
Variable Simbolo Descripcion
Edad edad
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Sexo Sexo Femenino — Masculino
Raza raza Negra — Mestiza — Blanca
Indice de masa corporal IMC IMC = Peso(kg)/Talla(m)?
Antecedentes patoldgicos APP asma (S1i - No), angina (S1 - No),
personales infarto (Si - No), insuficiencia
cardiaca (Si - No), enfermedad
cerebrovascular (S1 - No)
enfermedad renal (Si - No),
diabetes (S1 - No), dislipidemia
(Si - No), insuficiencia arterial
(Si - No).
Antecedentes patoldgicos APF-HTA madre, padre, abuelos, tios
familiares de HTA
Habito de fumar fuma Si—No
Ingestion de alcohol alcohol Si—No
PA sistdlica basal PAS -
PA diastélica basal PAD -
PA sistdlica ler min PAS1 -
PA diastélica ler min PADI1 -
PA sistdlica 2do min PAS2 -
PA diastdlica 2do min PAD2 -
PA media 2do min PAM PAM = (PAS2 - PAD2)/3 +
PAD2
Acido trico acido_urico -
Creatinina Creatinina -
Glucemia glucemia -
Colesterol Total ColTot -
Colesterol HDL ColHDL -
Colesterol LDL ColLDL -
Triglicéridos trigliceridos -
Estrés psicoldgico estrés Bajo — Medio - Alto

Las cifras de PA se tomaron en el marco de una prueba denominada Prueba del Peso Sostenido (PPS). La
PAS y la PAD se obtuvieron en estado de reposo antes de comenzar la prueba. La PPS es una variante de una
prueba denominada “handgrip”, que fundamenta su principio en analizar la reactividad vascular frente a un
ejercicio fisico isométrico y demostré ser de gran utilidad como método diagndstico para estudios masivos de HTA
debido a su sencillez y alto valor predictivo [14]. [2]Analizando los datos recogidos en la historia clinica y el
criterio de los expertos, los individuos fueron clasificados en normotensos, pre hipertensos e hipertensos.
En la medida de la PA se utiliz6 el esfigmomandémetro digital OMRON modelo M6 COMFORT con el brazalete
apropiado para cada caso. Los andlisis complementarios fueron realizados en el laboratorio clinico del Policlinico

Docente Pedro Borras Astorga de la provincia de Pinar del Rio, con un equipo automatizado marca HITACHI.
[15- 17].

2.1. Analisis estadistico de la muestra

En el andlisis de la muestra se utiliz6 el paquete estadistico SPSS 23. Entre los métodos de andlisis de la
estadistica multivariada estuvo el Anélisis Discriminante, la Regresion Logistica y la técnica de segmentacion
CHAID. Las dos primeras permitieron validar el criterio de los expertos con respecto al grado de importancia o
peso de cada variable para el diagndstico, lo cual fue utilizado en la construccidn del sistema experto; mientras que
la técnica CHAID agrupé los sujetos de la base de casos, atendiendo a valores comunes en ciertas variables. En
algunos casos esta agrupacion clasificé directamente a los individuos, lo cual le aporté eficiencia y rapidez al
programa. El criterio de comparacién entre las variables continuas se obtuvo de la aplicacién conjunta de un
andlisis de varianza (ANOVA) y el método TwoStep Cluster Analysis.[3]
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2.2. Sistema basado en casos para el diagndstico de la HTA

Un Sistema Basado en Casos para la Toma de Decisiones es un Sistema de Decisién S como el que se
presenta en (1), y se define en términos de un par (U, X O0Y) donde U es un conjunto finito no vacio de objetos,
eventos llamados casos, mientras X y Y son dos conjuntos finitos, no vacios, de atributos o propiedades llamados
rasgos predictores y objetivos respectivamente.[4] [5]

S=(U,XUuY) (1)

Cada rasgo predictor xi € X puede ser considerado una funcién, como la que aparece en (2), que mapea

elementos de U en el conjunto M Oxil,xi2, ..., xini O, el cual se denomina conjunto de valores del rasgo predictor
Xi. xi:U - M; 2)

De manera anéloga cada rasgo objetivo yj € Y puede ser considerado una funcién que mapea elementos de
U en el conjunto Nj= {yj1, yj2...yjej}, que se denomina conjunto de valores del rasgo predictor yj. Funcién que se

representa a través de la expresion 3.
yiU—=N; 3)
Un Sistema Basado en Casos, estd compuesto por:

% Una base de conocimientos o base de casos
% Moddulo de recuperacion de casos
% Modulo de adaptacion de las soluciones

& Base de casos

La base de casos contiene las experiencias o casos con los cuales el sistema realiza sus inferencias y puede
ser representada a través de una tabla, cuyas columnas son etiquetadas por variables o atributos que representan
los rasgos predictores y objetivos, mientras que sus filas representan los casos. En la Tabla 3, se representa la
estructura de la base de casos para el para el diagndstico de la hipertension arterial, el conjunto U estd formado por
los casos 01, 02, ..., Om el conjunto X por los atributos OX1, ..., Xnl, mientas que el conjunto Y lo integra el
atributo Y.

Tabla 3. Representacién de la estructura de la base de casos

> Rasgo
Rasgos predictores objetivo
Casos X X Y,
o, x(0.) x{0,) ¥,(C)
o, x(0,) . x(C.) ¥(C.)
C. x(0) .. x(OJ) y(O_)

Para el diagnéstico de la hipertension arterial, el conjunto U estaria integrado por los 849 sujetos de la
muestra estudiada, el conjunto X lo integrarian los factores de riesgo (rasgos predictores) incluidos en la historia
clinica y el conjunto Y estaria formado por el diagndstico asignado a los casos, el cual, como se ha visto, puede ser
normotenso, prehipertenso o hipertenso.

Para el diagndstico de la hipertension arterial a partir de los resultados almacenados en la Base de Casos
confeccionada en el sistema experto se propone un modelo de recomendacién basado en conocimiento utilizando
el de nimeros neutros6ficos de valor tnico permitiendo la utilizacién de variables lingiifsticas [6]. El modelo de
recomendacién estd compuesto por X que es el universo de discurso y un sistema de nimeros neutroséficos de
valor tnico que se representan por A sobre X y a su vez ellos son un objeto que se representan como se muestra en
la ecuacion 4.

A= {{x,ud(x), rA(x), vA(x)): x € X}d 4
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Donde;

uA(x): X - [0,1], rA(x),: X = [0,1] y vA(x): X = [0,1] con 0 < uA(x) + rA(x) + vA(x): < 3 para
todo x € X.

El intervalo uA(x), rA(x) y vA(x) representa las membrecias a verdadero, indeterminado y falso de x en
A, respectivamente. Para obtener una respuesta rdpida se utilizan los nimeros neutroséfico de valor dnico. Los
nimeros neutroséficos de valor tnico, son de utilidad ya que permiten una mayor interpretabilidad de la
informacién que se obtiene en términos lingiiisticos util para apoyar la toma de decisiones en general y en los
sistemas de recomendacién en particular. Estos nlimeros se expresan como se muestra en la ecuacién 5.

A=(a,b,c) (%)
Donde;

a,b,cel01],y+b+c<3.

El modelo de recomendacion que se propone estd basado en conocimiento, ellos poseen la caracteristica de realizar
sugerencias haciendo inferencias sobre una situacién determina y sus preferencias [18-21]. El enfoque basado en
conocimiento se distingue en el sentido que usan conocimiento sobre cémo un objeto en particular puede satisfacer
las necesidades del usuario, y por lo tanto tiene la capacidad de razonar sobre la relacion entre una necesidad y la
posible recomendacion que se mostrara. [7]

El modelo de recomendacidn propuesto se basa en la construccién de perfiles de usuarios como una estructura de
conocimiento que apoya la inferencia, la cual puede ser enriquecida con la utilizacién de expresiones que emplea
lenguaje natural [20, 22]. El flujo de trabajo del modelo de recomendacién para el diagndstico de la hipertension
arterial a partir del sistema experto basado en casos se representa en la Figura 1, el mismo se fundamenta en la
propuesta de Cordén [20, 23] para sistemas de recomendacién basados en conocimiento permitiendo representar
términos lingiiisticos y la indeterminacién mediante nimeros neutros6ficos de valor Unico.

Obtencidn de los
perfiles de los
pacientes

Filtrado de los
perfiles de los
pacientes

Ejecutar

recomedaciones

Figura 1. Flujo de trabajo del modelo de recomendacion.

En la construccién de Base de Datos con los perfiles de los pacientes, cada una de los perfiles serdn
denotados como ai y ellos serdn descritas por un conjunto de sintomas, signos y factores de riesgo que
conformardn el perfil de los pacientes. Ellos se representan matematicamente como se muestra en la ecuacion 6.
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C={cl,..,ck, .., cl} (6)

Para obtener la base de datos de los pacientes, el perfil de los pacientes es obtenido mediante nimeros
neutrosoficos de valor tinico [8]. De forma que A * = (A1 *, A2 *,.., An x ) es un vector de nimeros neutrosé6ficos
de valor unico tal que Aj *= (aj *, bj *,cj *) j = (1,2, ...,n) y Bi = (Bil, Bi2, ..., Bim) (i= 1,2, ..., m) que son
m vectores de n nimeros de valores tnicos tal que y Bij = ( aij, bij, cij)(i = 1,2, ..., m), j = 1,2, ..., n)
pudiéndose, entonces, calcular la distancia euclidiana como las Biy A * resultantes segun refiere [24] a través de
la ecuacién 7.

&= (252 {(laal )+, )+ (le< 7))
(i=12, ..., m) (7

A partir de esta distancia euclidiana se puede definir una medida de similitud segtin [26] para el diagndstico
de la hipertension arterial entre la base de casos del sistema experto y los casos que se modelan a través del sistema
de recomendacion basado en conocimiento utilizando el de nimeros neutroséficos de valor tinico permitiendo la
utilizacion de variables lingiiisticas [18]. En la medida en que la alternativa Ai sea mds cercana al perfil de los
pacientes (si) mayor serd la similitud, permitiendo establecer un orden entre alternativas [27]. Los perfiles pueden
ser obtenido de forma directa a partir de expertos, la ecuacion para su obtencién es la que se muestra en 8.

Foj={vd, ..., v, ..., vi},j=1,..n ®)

Las valoraciones de las caracteristicas de los perfiles, aj, compuesto por el conjunto de sintomas, signos y
factores de riesgo se expresan utilizando la escala lingiiistica S, vi/ € S donde S = {s1, ..., sg} es el conjunto de
término lingtiisticos definidos para evaluar las caracteristicas ck utilizando los nimeros neutroséficos de valor
unico. Para esto los términos lingiiisticos a emplear son definidos una vez descrito el conjunto de perfiles de los
pacientes, a través de la ecuacion 9, el resultado que se obtiene se guarda en la Base de Datos.

A={al, .., qj,..,an} ©)]
En la obtencidn del perfil de los pacientes se obtiene la informacién de cada paciente relacionada con los

sintomas, signos y factores de riesgo, esta informacion se almacena en la Base de Datos y es en la Base de Datos
el perfil de cada paciente que serd comparado para recomendar, para obtener el perfil se utiliza la ecuacién 10.

Pe = (DL Ples s PP} (10)

Dicho perfil estard integrado por un conjunto de atributos que son los sintomas, signos y factores de riesgo
de los pacientes y el mismo se representa a través de la ecuacion 11.

Ce={cs, ..., Cp&s, ..., Ci¢} (11)
Donde;
Ck’ES
El perfil de los pacientes puede ser obtenido mediante ejemplo o mediante el llamado enfoque
conversacional o mediante ejemplos los cuales pueden ser adaptados segin [9]. Después de obtenido el perfil de

los pacientes, se realiza el filtrado de los perfiles de los pacientes que se realiza de acuerdo al perfil de cada
paciente para encontrar cudles son las mds adecuadas para este lo cual es qtil para calcular la similitud entre el
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perfil de los pacientes, Pe y cada perfil aj registrado previamente en la base de datos. Para el cdlculo de la similitud
total se emplea la ecuacién 12.

f ~ :\
1 : 2 23
5 -1~ '=\'l‘|=‘=|‘|'-‘ b “'{c:){l
| R

\\"F /)

12)

La funcién S calcula la similitud entre los valores de los atributos del perfil de usuario y la de los productos,
aj [26]. Calculada la similitud entre el perfil de los pacientes en la Base de Datos y cada uno de los perfiles se
ordenan de acuerdo a la similitud obtenida, representado por el vector de similitud que se representa en la ecuacién

13.

D=(d1, ..., dn) (13)

Los mejores perfiles serdn aquellos, que mejor satisfagan las necesidades del perfil de los pacientes, es decir

con mayor similitud.

3. Resultados

El Andlisis Discriminante jerarquizd los factores de riesgo en el siguiente orden: PAM, PAS2, PAD2, PASI,
PADI1, PAS, PAD, IMC, alcohol, dislipidemia y raza. Para diferenciar los prehipertensos de los normotensos, la
Regresion Logistica considerd el siguiente orden: sexo, fuma, PAS1, PADI1, PAS2, PAD2 y PAM. Sin embargo,
para distinguir los prehipertensos de los hipertensos el orden fue: sexo, raza, enfermedad renal, PAS, PAD, PASI,
PADI1, PAS2, PAD2, PAM, IMC, acido_urico y ColHDL. La técnica de segmentacion CHAID consider6 la PAM
y el IMC, como las variables mas importantes para predecir la HTA. En la tabla 4 aparecen los factores de

efectividad (cifras porcentuales) de estas técnicas.

Tabla 4. Factores de efectividad de las técnicas multivariadas

Normotenso
Prehipertenso
Hipertenso

Con la aplicacién del Método del Tridngulo de Fiiller, el cual es un método de comparaciones por parejas para
tomar decisiones multicriterio a partir de expertos, se pudo obtener la importancia o peso de los rasgos predictores
en la determinacion del rasgo objetivo [29]. La tabla 5 muestra este resultado en el que las variables han sido
ordenadas de forma descendente segtn el valor de su peso. Estas variables fueron las que finalmente se tomaron

en cuenta en la construccion del sistema basado en casos.

Tabla 5. Variables obtenidas con el Método del Tridngulo de Fiiller y sus pesos
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Variable Peso
PaN 0o
PAS 063
PAD 03
PASE 0483
PAD2 083
PAST 181
PADI 0.58
IMC 053
Diabetes 053
Variable Peso
Padms con H1A ) 63
Abuelos con HTA 053
Dislpidema 050
ColTot ) 4!
ColLDL ) 42
CoHDL 040
Glucesmia ). 34
Inghceéndos )34
Estres 1,0

La técnica de CHAID agrup6 a los casos de forma que cada nodo, en la estructura jerdrquica de arbol,
contiene los casos que comparten el mismo rango de valores para una misma variable o grupo de variables. En la
Figura 2 aparece una versioén simplificada de la estructura del 4rbol obtenida. Este resultado se utilizé en la
implementacion del sistema, pues garantizaba que cada nuevo caso a diagnosticar, una vez ubicado en el nodo
correspondiente del arbol, solo fuera comparado con los casos de ese nodo.

Los resultados obtenidos permitieron reducir notablemente el nimero de comparaciones a realizar y a su
vez aporta una significativa eficiencia al programa al optimizar el nimero de comparaciones. En la tabla 6, obtenida
del fichero de salida del SPSS, se muestran los resultados de clasificacion de la técnica CHAID.

Tabla 6. Resultados de clasificacion de la técnica de CHAID

Pradicted

Hipertenso Prehipertenso Normotenso Percent Cormrect

Las funciones de comparacion por rasgos §i para las variables continuas, se construyeron con ayuda del
paquete estadistico SPSS. En el caso de la variable PAD1 (PA diastdlica ler min) para el sexo femenino, el andlisis
de varianza (ANOVA) sugiri6 la formacién de 4 grupos homogéneos. Esto aparece reflejado en la tabla 7 (salida
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del SPSS). Con este resultado se aplic6 el método TwoStep Cluster Analysis, resultado que se muestra en la tabla
8 (salida del SPSS) en el que se comprueba la formacién de 4 clusters.

Noded
L2 % n
Hoox X5 mm
Trehpieso ns 19
SeTieag 23 an
Tod ms 3
Povit At bicks fpaed
A3 Paaie € H00- Orsqee 1808 - €
:‘-‘ e (LT 1333 tgishs)
Node | Noce § ok
lfae‘aj % = Loz % 1 Cacry R ik
Fpersy " Fegertns L5 B | Fpeazss ne
Frdoctoss LU . . . Frchpotone 11 . . o | Poguroy [T |
|\'m'.s:x g = Nomweeso B 1 Nomctrso 8.8
S EEa T ur m Ted LI
T ADmsec b
A0y Porshesd 000 Chr-sguans 12 005 - &=
=3
Nod:E
Cacsoer g
Egcre ne
Predeias e N DR
Nerroteady B b
Tod o8

Figura 2 Version simplificada de la estructura jerarquica de drbol obtenido por la técnica CHAID.

Tabla 7. Andlisis de varianza en el caso de la variable PAD1 para el sexo femenino.

N % af % of

Combined Total

Cusser 1 17 A% 0%
Z & 121 19.1%

3 144 a6 M

q & 19.1% 19,1%

Combined 435 10 1C00%

Totad 455 1C0C%

Tabla 8. Aplicacién del método TwoStep Cluster Analysis

PA Diastolica
(&l 1er minuto)

Mean Std. Deviation

Cluster | 5810 15M
4 080

1044

4 101 11 5585

Combined 5438 15,412

De esta manera los dos valores a comparar fueron ubicados en los perfiles de los pacientes representados
por vectores, de forma andloga se construyeron las restantes funciones para la comparacién por rasgos y finalmente
aplicar el modelo de recomendacién propuesto. Los datos almacenados en los perfiles se representan como se
muestra en la ecuacién 14.

A={al,a2,a3, a4, a5} (14)
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Descrito por el conjunto de atributos C = {c1, c2, c3, c4, ..., ¢5} es posible realizar la valoracién a través

de la escala lingiifstica definida por [24]. Las valoraciones se almacenan por el sistema en la Base de Datos para
luego realizar el cdlculo de la similitud entre el perfil de los pacientes y los sintomas, signos y factores de riesgo
de los pacientes que presentaron alteraciones de la HTA y que se almacenaron en la base de datos.

Para obtener la similitud previamente se ubicaron los nuevos pacientes con sintomas, signos y factores de
riesgo como un nuevo caso en el nodo terminal correspondiente del arbol (Figura 1). Esta ubicacién, permitié
clasificar al caso directamente, dependiendo del nodo del 4rbol del que se tratase. Los casos ubicados en el nodo 1
(son aquellos con PAM menor o igual a 102,67), fueron diagnosticados directamente como normotensos, mientras
que los casos ubicados en el nodo 7 (aquellos con PAM mayor a 123,33) fueron clasificados como hipertensos.

Cuando el caso quedé ubicado en otro nodo, se utilizé el algoritmo de recuperacién ya descrito
anteriormente, pero comparando el nuevo caso sélo con los que se encuentran en el nodo donde fue ubicado. Si
los casos nuevos se ubican en el nodo 8, la comparacidn se realizarfa con los 60 casos que la técnica de CHAID
ubicé en ese nodo. Para determinados los casos mds semejantes se calculd la distancia ideal, obteniéndose los
resultados que se muestran en la tabla 9, que es la similitud entre los sintomas, signos y factores de riesgo de los

pacientes con alteraciones de HTA y los perfiles de los pacientes ya afectados.
Tabla 9. Similitud
obtenida.

a2
al a3

(Hipertensos) (Pre hipertensos) (Normotensos)

0.83 0.77 0.41

Después de obtenidos los resultados en la fase de recomendacién se recomendard aquellos perfiles de
pacientes que mds se acerquen al perfil de los pacientes previamente almacenado en la Base de Datos. En este caso
se recomienda atender los pacientes Pre hipertensos debido a que son los mas proximos a padecer la enfermedad,
convirtiéndose en una enfermedad crénica. El ordenamiento de los perfiles basado en la comparacién es
{al, a2, a3}.

Conclusiones

En este articulo se muestran los resultados de aplicar técnicas de inteligencia artificial, como el
razonamiento basado en casos, para el diagndstico de la HTA. Se comprobd la gran utilidad del empleo de técnicas
estadisticas en la construccidn del sistema experto pues estas contribuyeron a determinar las variables a considerar,
asi como las funciones de comparacién entre los rasgos. La construccion de una herramienta dedicada al
diagnéstico de la HTA contribuye a hacer mas eficaz este proceso y asiste de manera significativa al médico de la
atencién primaria de salud.

Aunque todos estos resultados han sido aplicados al diagnéstico de la HTA, la metodologia seguida aqui
puede extenderse a cualquier dominio y emplearse donde sea factible el uso de un sistema experto.

Se utiliza la neutrosofia y en particular un sistema de recomendacién para recomendar los casos atender,
una vez clasificados los pacientes y almacenados los sintomas, signos y factores de riesgo en la Base de Datos
previamente creada.

Se realiza la recomendacion, destacindose que los pacientes que deben ser atendidos son los pre
hipertensos, debido a que pueden contener la HTA de forma crénica sino se tienen en cuenta los sintomas, signos
y factores de riesgo que con frecuencia poseen.

El sistema experto que lleva por nombre Tensoft-Expert, fue validado y alcanzé una efectividad del 97%,
efectividad que puede mejorar en la medida que la Base de Casos crezca y se enriquezca.
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